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　 　 心理健康是健康的重要组成部分,同时也是个

体全面发展的基础,提高民众的心理健康水平已成

为当前党和政府高度关注的重点工作之一。 科学、

高效的心理健康评估和干预是有效开展心理服务

的前提。 然而,传统的心理健康评估和干预在大规

模应用时在真实性、有效性和便捷性等方面都受到

了极大的挑战。 近年来,随着人工智能和大数据技

术的飞速发展,研究者们能够更容易地获取到更加

丰富的多模态数据(如语音数据、文本数据、生理数

据等),也开始尝试并采用人工智能领域的机器学

习、深度学习等方法来表征和建模这些高维的、非

结构化的、自然产生的数据与其心理状态之间的关

系,实现对心理健康状况的智能化评估,以及对心

理健康干预手段的升级换代。 本文将针对心理健

康的初筛、诊断和干预过程,分别论述当前智能化

应用的研究现状及存在的问题。

一、心理健康初筛的智能化应用

心理健康评估的初筛工作主要是在学校和企

事业单位中开展,由心理学专业人员对在校学生或

者在职员工的心理健康状态进行初级评估和筛查。

传统的心理健康筛查主要采用评定量表,量表的施

测和数据收集较为便捷,但需要被试具有一定的阅

读理解能力和对自身情况的综合判断能力,对量表

题目以及自身的理解偏差会对作答结果的有效性

产生较大影响。 此外,由于社会称许效应,被试对

量表题目也可能作虚假回答。 基于无侵扰采集的

个体日常行为数据,可以应用不同类型的人工智能

和大数据技术来建模心理健康水平,从而突破了原

有方法的局限,极大提升了心理健康筛查的便捷性

和真实性。 但由于这方面的研究多采用数据驱动
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的方法取向,往往缺乏对心理健康问题的深入理解

和分析,侧重于对非结构化的、自然产生的大数据

进行计算机建模,仅能对群体进行粗略划分。 因

此,目前尚无法对个体的心理问题进行精确的分型

和分级评估。
(一)基于自然语言处理技术的智能化应用

自然语言处理(NLP)是计算机科学领域和人

工智能领域中的一个分支,其目标是使计算机能够

像人类一样理解语言。 在应用技术层面,它是虚拟

助手、语音识别、情感分析、自动文本摘要、机器翻

译等的驱动力。 日常生活中,人们已经习惯于在社

交媒体上发布内容、与他人互动等,每天都能生成

海量的自然语言文本数据。 理论上,每个人所使用

的语言反映了个体独特的心理状态或特质倾向①。

社交媒体上的文本尤其具有主题内容开放和时间

跨度较长的特性,承载了个体的思想和情绪情感,

从而有很大可能揭示其心理健康状况。 因而,一些

研究者基于社交媒体的数据,使用自然语言处理来

建模个体的心理健康状况。
基于 Facebook、Twitter、疾病论坛等平台,国外

研究者主要收集用户在特定时间段内发布的内容

以及网络行为表现,采用机器学习和自然语言处理

技术进行建模来预测个体的心理健康问题②①。 例

如,Ophir 等人通过构建基于人工神经网络(ANN)
的单任务(STM)和多任务(MTM)模型,从 Facebook

用户的日常语言(样本包括了 1002 名 Facebook 用

户在一年内产生的 83392 条文本)中获得了预测自

杀风险的关键模式。 其结果表明,对自杀风险的预

测依靠的并不是文本中明确的自杀主题短语(如
“死亡”、“自杀”),而是一系列相关的文本特征:包

括脏话、表达内心痛苦和身体不适的词句③。

依托微博、知乎、在线学习平台等数据,国内学

者也积极开展了诸如检测用户抑郁以及自杀倾向

的研究④。 Liu 等人从新浪微博的文本中筛选出家

庭暴力的受害者,使用在线识别系统(OER)对其心

理健康状态进行识别,结果表明家庭暴力对受害者

接下来 4 周内的心理健康状况有显著影响,表现为

抑郁程度增加、自杀风险增加和生活满意度降低⑤。

(二)基于音频分析和视频分析技术的智能化

应用

音频和视频分析技术是人工智能研究的两个

重要分支,音频分析是以数字音频信号为分析对

象,以数字信号处理为分析手段,提取信号在时域、
频域内一系列特性的过程;视频分析是在图像及图

像描述之间建立映射关系,从而使计算机能够通过

数字图像处理和分析来理解视频画面中的内容。
前人研究表明,音频特征与心理障碍之间具有一定

的相关性⑥,例如抑郁症患者说话缓慢、单调、不连

贯,与正常人群的说话模式存在明显差异,因此从

音频中提取特征来预测心理健康问题也是值得尝

试的途径之一。 通过收集临床情景下单相抑郁患

者、双相情感障碍患者以及健康的被试的语音数

据,结合实验室情境下的语音数据库进行的数据适

配和模型构建准确率已达到 73. 33% ⑦。 使用生成

对抗网络的技术对抑郁症患者的临床访谈数据进

行增强学习,也可以提升对抑郁症识别的准确性,

所构建的模型性能与其他模型相比具有最佳的

性能⑧。

记录了个体的面部表情和身体动作的视频也

有丰富的信息可以挖掘,通过面部动作编码系统来

识别面部肌肉的震颤和变化,捕捉个体的微表情,
同样也可以构建识别心理健康问题的恰当模型。
已有研究基于动态面部表情数据识别抑郁症患

者⑨。 此外,从视频中提取步态信息可用于识别个

体的心理状态,对个体情绪的预测精度达到 80%以

上,对焦虑和抑郁的预测结果与效标的相关分别达

到 0. 74 和 0. 64⑩。 结合面部数据和语音数据还被

证明可以用来识别创伤后应激障碍患者,准确率

达 90% 。

(三)基于多模态数据建模技术的智能化应用

近年来,大量的智能电子设备已经融入民众的

日常生活,记录了个体海量的日常行为数据,包括

应用软件的使用、沟通(打电话、发短信等)、听音

乐、位置移动(基于 GPS)、连接(蓝牙、WIFI 等)、键
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盘、相机、屏幕使用等多模态数据。 尽管当前的多

模态数据建模方法还比较单一,但仍能提供比单一

数据来源更为丰富的心理健康评估结果。
通过提取大学生智能手机数据中的空间移动

特征,Ai 等人搭建了人格特质不同维度与日常空间

行为的关系模式(外向性与到访地数量、总旅行距

离等指标呈正相关;宜人性与运动范围呈正相关;

尽责性与到访地的数量呈负相关)。 基于被试智

能手机中两周的运动数据和社交数据,Jacobson 等

人采用机器学习算法构建模型来预测被试的社交

焦虑,其预测值与观察值之间的相关达到了 0. 70。

智能手环能够采集心率、血氧和心电等生命特

征信号,具备运动记步、睡眠质量监测、心率监测等

功能。 智能手表作为智能手环的升级版,数据处理

能力更强大,通过内置通信模块还能够同步与之配

对的手机中的电话、短信、音乐等信息。 利用智能手

表采集被试在不同情绪状态下的运动数据,提取特征

并构建模型,进而对个体情绪状态、压力进行自动

识别。 基于此,就可以方便地对诸如抑郁及注意力

缺陷多动症等特定心理健康问题进行监测。 Jin 等

人使用智能手环收集高中生被试 4 周内的生理指标,
包括血容量脉搏、心率(HR)、心率变异性(HRV)和

皮肤电活动(EDA)等数据,构建分类模型预测被试

的压力水平,模型整体平均 AUC 值为0. 86,表明收集

到的生理指标对压力起到了一定的预测能力。 Bai

等人通过医院门诊招募了 334 名临床诊断为重度抑

郁障碍的患者,借助智能手环和智能手机收集了他们

12 周的睡眠、步数、心率、通话记录和 App 使用情况

等数据,运用机器学习建模来预测患者的情绪状况和

稳定性,结果表明对情绪稳定性的分类结果的平均准

确率最高可达 76. 67% 。

二、心理健康诊断的智能化应用

与精度要求不高的心理健康初筛工作不同,心
理健康诊断工作对结果准确性的要求更高,往往还

需要对心理疾病进行分型和分级评估。 根据我国

的精神卫生法,只有在医院内任职的精神科医生具

备诊断权和处方权,其主要工作内容是针对精神障

碍进行诊断及治疗(包括药物治疗与心理治疗)。
医疗机构的精神科医生和心理治疗师通常采用精

神障碍评估工具来评估特定的精神障碍,如半定式

诊断检查工具学龄儿童(6 - 18 岁)情感障碍和精

神分裂症问卷 -终生版(K - SADS - PL),用于评定

儿童和青少年当前和既往精神病理性发作;定式访

谈工具简明儿童少年国际神经精神访谈问卷

(MINI - 5 ), 以及雷氏青少年抑郁量表第二版

(Reynolds Adolescent Depression Scale - Second Edi-

tion,RADS - 2)、儿童抑郁问卷(Children Depression
Inventory - 2,CDI - 2)等,同时还会结合面对面问诊

以及生理检查结果提供综合性的评估和诊断。 虽

然这种诊断具有较高的精细化和准确性,但是通常

所花费的时间相对漫长。 采用精心设计的游戏式

心理健康测验,或者在实验室内进行心理健康相关

的脑科学和生物标志物等方法收集数据,借助人工

智能技术进行数据分析和建模,则有助于为诊断提

供多方面的辅助和参考,提高诊断的效率和效果。

(一)游戏式的心理健康测验开发

近两年一些用于积极心理预测和心理健康风

险筛查的游戏式测验已被陆续开发出来。 由于测

验的游戏形式提供了仿真性、沉浸式的交互场景,

很大程度上降低了测验焦虑,个体的行为表现真实

自然。 与纯粹的电子游戏相比,游戏式测验往往有

严格的测验设计流程,能够降低测验误差,有着较

为可靠的信效度。 例如 de - Juan - Ripoll 等人采用

虚拟现实技术设计的风险环境决策评估工具( as-
sessment on decision making in risk environments,AE-
MIN),可以通过测量个体在交互式虚拟环境中的行

为反应和生理反应,来预测与风险决策相关的人格

特质水平(对于神经质、外向性和开放性等人格维

度,预测准确率已达到 70. 8% -75. 4% )。 基于社

交焦虑的相关理论,Dechant 等人通过设置相关游

戏任务和场景尝试测量个体的社交焦虑水平。 该

团队首先提取了个体在游戏环境中与虚拟人物交

互的各种行为指标,来反映其在人际互动中存在的

认知偏差,从而预测个体现实中的社交焦虑;其次,
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该研究的实验数据还表明,玩家视角的类型(第一

人称视角与第三人称视角)和玩家在游戏中的角色

(定制角色与预设角色)这两个重要的游戏要素会

改变个体在游戏中的社交焦虑的表现,说明了游戏

要素的设置对测量结果有效性产生的一定影响。

考虑到自闭症青少年与正常发育的同龄人在视觉

和触觉感觉处理上存在的差异,Koirala 等人设计了

一个绘画游戏,运用眼动仪和触觉设备测量个体在

游戏中的注视情况和操控绘画球的位置,来评估其

视觉处理过程和触觉处理过程,可以在统计学意义

上发现不同类型参与者具有的感觉差异。 Lev 等

人采用连续操作测验(CPT)任务,并采集眼动数

据,划分实验材料的兴趣区(AOI)提取相关指标,机

器学习预测模型最终能正确分类 75. 76%的 ADHD

患者和 81. 82%的健康被试。

(二)实验室内生物及神经标志物识别研究

生物及神经标志物是具有特异性和敏感性的

生化指标,如神经影像、心率变异性和皮肤电导等,
对其进行客观测定和评价,可以辅助对个体的心理

健康水平和心理障碍状况进行评估和诊断。 近年

来,随着心理障碍的神经生物学机制研究的累积,
寻找心理障碍的神经影像的生物标志物被认为是

改善心理健康的重要途径,人工智能领域的机器

学习方法有助于分析高维神经影像数据,从复杂的

脑数据中识别提取神经标志物,为许多精神疾病的

神经病理学提供了重要启示,包括成瘾、精神分裂

症、社交焦虑、注意力缺陷多动障碍等。 其中,

脑神经信息获取技术中功能性磁共振成像( fMRI)
和功能性近红外光谱技术( fNIRs)在心理健康评估

领域的应用最为广泛。 基于大规模样本的 fMRI 数
据,Drysdale 等人通过聚类分析成功识别出抑郁症

患者的四种神经生理学亚型,该模型具有较高的敏

感性和特异性(82% - 93% )。 基于 1035 名被试

的 fMRI 数据实现对自闭症患者的识别,模型准确

度也达到了 82% 。 Al - Shargie 等人测量前额叶

皮层上 EEG 和 fNIRS 进行融合分析,共同评估个体

的心理压力状态,预测准确度高于单独使用 EEG 或

fNIRS 的结果。 结合脑电数据与眼动数据也被证

明可以用来识别焦虑症患者。

心率变异性(heart rate variability,HRV)衡量窦

性心律的波动变化程度,受到交感神经和副交感神

经系统的双重调节,可有效地反映个体在不同压力

下的心血管变化,也被认为是检测个体压力和焦

虑的重要生物学标志。 结合 Stroop 任务和心率变

异性测量,Huang 等人发现高频信号(HF)和 R - R
间期的标准差(SDNN)等关键 HRV 指标有助于区

分躯体症状障碍患者和健康成人。

皮肤电导是监测压力的生物标志物,皮肤电

导(SC)和皮肤温度(ST)在检测心理健康状况和压

力方面具有较高的准确性,对心理健康问题和抑郁

症的预测准确率分别达到了 87% 和 78. 3% 。 皮

肤电反应(galvanic skin response,GSR)监测压力水

平的模型预测准确率为 85. 3% 。 此外,Smith 等人

还探讨了个体的呼吸频率和变异性与焦虑和压力

水平的关系。

三、心理治疗和干预的智能化应用

除了心理健康的筛查和诊断,治疗和干预也是

心理健康服务的重要组成部分。 目前针对精神疾

病患者的干预手段主要包括药物治疗和临床心理

治疗。 然而,这些治疗方式对于一些患者无法产生

足够的治疗效果或会引起让患者难以忍受的副作

用。 因此,心理治疗和干预智能化进程也开始针

对这些问题进行改进。
(一)基于可穿戴设备的干预手段

早期的智能化应用主要功能是预测心理健康

问题,而随着预测精度的逐步提高以及移动设备和

可穿戴设备的逐渐普及,研究者开始尝试将模型转

化为完整的诊断和干预系统,嵌入移动端以及可穿

戴设备中,与个体的日常生活深度融合,实现即时

的个性化干预。 例如,Torrado 等人应用智能手表,
通过实时监测用户心率实现动态干预,针对自闭症

谱系障碍患者制定自适应的、个性化的情感调节策

略,发现长期高频的干预有助于防止问题行为的演

化。 此外,Millings 等人将可穿戴设备用于干预学
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生的压力水平,根据传感器和生物反馈训练的详细

报告,发现干预后学生的压力降低,抑郁症状减

少。 因此,通过多维度的心率、体温、皮肤生物电

等实时动态数据驱动,应用人工智能技术对数据智

能分析和动态观测,有利于实现对心理健康的实时

监测 -诊断 -预警 -干预的自动化和一体化。
(二)基于自然语言处理的心理治疗效果监测

人工智能的介入也能让传统的心理治疗变得

更加有效。 由于心理治疗过程的复杂程度高,在临

床上一直缺乏有效的治疗质量监测手段。 而人工

智能自然语言处理技术(NLP)改变了这一现状。

由于心理治疗是重点基于语言交流的治疗手段,

这给了自然语言处理技术的应用提供了很大的空

间。 例如,NLP 被用来分析来访者在治疗中情感词

的使用状况,以此对单次治疗中来访者的情绪过程

和治疗效果进行评估。 另一项研究也进一步证实

了利用 NLP 和机器学习来预测与语言内容相对较

远的关键心理治疗过程变量的潜力,包括现代心理

治疗成功的基础———治疗联盟 ( therapeutic alli-

ance)的形成。 在这项研究中利用到的人工智能

系统 Lyssn 在分析治疗效果的同时,也使用一种算

法来分析治疗师和来访者之间的对话,以揭示他们

在改善治疗过程中花了多少时间在建设性治疗上,

而不是普通的闲聊上,并据此分析是否需要将来访

者转介给其他治疗师。 另一个研究团队也在研究

治疗期间的对话。 不过他们只关注来访者而不是

治疗师。 该团队识别了来访者发出的“主动改变的

谈话(change - talk active)”,以及“探索改变的谈话

(change - talk exploration)”的语言内容,以体现来

访者在治疗过程中反思和做出改变的方式。 研究

小组注意到,在治疗过程中没有听到这样的陈述将

是治疗不起作用的警告信号。 使用文本分析技术

还可以研究优秀的治疗师所使用的语言特点,分析

这些治疗师是如何引导他们的来访者的,从而有利

于培训其他治疗师。

(三)人工智能与神经调控

在治疗检测之外,认知神经科学研究领域的智

能化发展也为心理干预提供了可行的路径。 其中,
多体素模式分析(multivoxel pattern analysis,MVPA)
被认为是一项很有前途的技术,它将机器学习引入

心理学,目前被用来研究包含在分布式神经活动模

式中的信息,以推断大脑区域和网络的功能作用。

而在应用方面,基于 MVPA,可以针对识别出的大脑

活动模式进行解码神经反馈(DecNef),从而引领

精神疾病的临床干预。
基于大脑活动模式解码来确定难治性精神症

状的神经生物学定位基质,针对性地进行神经调控

的技术在心理健康干预中也有了一定发展。 神经

调控的目的是通过改变大脑某些区域的工作方式

来帮助改善精神疾病的症状,分为侵入式和非侵入

式调控技术。 非侵入式神经调控技术在临床上更

为广泛应用,其中的一个例子是电休克疗法(elec-
troconvulsive therapy,ECT)。 这种治疗方法使用电

流在全身麻醉下诱发强直阵挛发作,目前仍然是

治疗抑郁症最快速有效的方法之一,其治疗的反应

率高达 70% 至 80% 。 对于双向情感障碍和有严

重自杀意念或精神疾病的患者 ECT 也同样有效。

然而,ECT 也会对认知功能造成短暂影响。 在

ECT 之外,经颅磁刺激( transcranial magnetic stimu-
lation,TMS)也是一种常用的治疗单相和双相抑郁

症的手段。 TMS 使用一个磁圈在前额叶皮层

(PFC)中感应电流影响脑功能。 TMS 对抑郁症的

治疗效果虽不如 ECT,但不易对认知造成影响。

其治疗效果也是显著且持久的,治疗反应率达到

30%到 60% ,治疗一年后的持续反应率也能达

到 60% 。

在非侵入性的神经调控之外,研究人员也对侵

入性的神经调控手段开展了一系列研究。 其中一

个例子是迷走神经刺激 ( vagus nerve stimulation,
VNS)。 VNS 是一种可反复刺激左侧颈迷走神经的

植入装置,是美国 FDA 于 2005 年批准用于重度单

相和双相抑郁症的辅助治疗手段。 VNS 利用迷走

神经的传入投射到脑干核。 此外,它可能会通过这

些投影在大脑中增加去甲肾上腺素和多巴胺信号,
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进而增强单胺能药物的效果。 一项对 795 名患者

进行的 5 年开放标签研究发现,与常规治疗相比,

VNS 对治疗效率有显著提高(67. 6% vs 40. 9% )。

这项 5 年的研究同时显示,VNS 即使对难治性抑郁

症也有长期益处。 与常规治疗相比,VNS 对抑郁的

缓解率显著更高(59. 6% vs 34. 1% )。 在 VNS 之

外,脑深部电刺激(deep brain stimulation,DBS)是一

种实验性的治疗单相和双相抑郁症的侵入式神经

调控方法,它通过 MRI 辅助将电极直接植入与情绪

相关的大脑区域。 在追踪研究中,使用 DBS 的患者

在初期会报告空虚消失,焦虑减少,连接感增强和

欣快感。 在早期的开放标签研究中,严重难治性病

例的缓解率为 40% 至 66% 。 而在随机对照研究

中,DBS 的效果尚不清晰。

随着信息技术的发展,现代的神经调控手段也

开始了智能化的进程。 Ridder 等人在 2021 年提出,
在 5 - 10 年内,神经调控将涉及自适应网络神经调

节与预测人工智能的集成,由大脑和外部传感器自

动调节,并通过基于云的应用程序控制。 而在 10
年之后,这可能领导一个集成人工智能的大脑的构

建。 在神经调控智能化的进程中,斯坦福大学开

发的加速智能神经调节疗法 ( Stanford accelerated
intelligent neuromodulation therapy,SAINT)被看作是

具有里程碑意义的。 SAINT 是一种密集的经颅磁

刺激形式。 其与以往神经调控技术最大的不同是

可以通过智能手段实现个性化定位,50 分钟间隔刺

激和高脉冲剂量。 通过 SAINT,抑郁症状缓解通常

发生在几天内,缓解的时间可以持续几个月。 在

一项临床双盲随机对照实验中,使用 SAINT 进行治疗

四周的被试抑郁症状评分较基线平均降低了 52. 5%,

而对照组仅为 11. 1% 。 在另一项针对抑郁症的随

机双盲对照实验中,SAINT 治疗组和对照组的缓解

率在无严重不良事件发生的情况下分别为 78. 57%

和 13. 33% 。 其他研究同时显示,SAINT 治疗对强

迫症的治疗也同样有效。 从 SAINT 与传统神经调

控手段的对比也可以看出,心理健康神经调控干预

的智能化也大有裨益。

四、心理健康智能化应用的未来展望

心理健康问题的研究成果最终目标是惠及人

类,心理健康智能化应用将逐渐融入人们的生活

中,实现更加便利、高效且实时的评估和干预。 为

此,研究者致力于开发生态化的、可融入应用场景

的测评和干预工具,并已经取得一定的成果。 下面

将针对目前心理健康智能化应用存在的一些问题

加以分析,并探讨未来的可能发展方向。

首先,心理健康智能化应用的开发对数据量的

要求比较高。 例如,基于社交媒体数据的研究往往

需要获取被试数月甚至数年的数据,以实现准确的

测量,但这会带来较高的研究门槛。 对此,学界提

出了“最小化数据量”原则,要求研究者不断提升数

据分析和建模方法,在实现预期测评和研究目的的

条件下,最大限度地减少所依赖的数据量,例如 Kh-

waja 和 Matic 在基于智能手机数据预测人格的研究

中,对数据量与预测准确性进行了讨论,在保证预

测准确性的前提下将所需数据量降至一到两个周

末。 此外,基于心理学理论的精巧研究设计,即心

理学传统的研究手段的充分使用,与人工智能领域

研究方法的深入结合,将有助于在收集较小数据量

前提下降低测量误差。 收集多模态数据,利用多模

态数据之间的互补性也能在有限样本量的条件下

提升心理测量的精度,即增大数据的多样性,可以

降低样本量。 人工智能领域的小样本学习技术也

同样值得关注,它们基于迁移学习思想,依靠既有

的知识、模型及学习能力进行建模。 数据量要求的

门槛降低,将有力地推动心理健康智能化应用的实

证研究发展与实践应用落地。
其次,心理健康智能化应用需要致力于提高生

态效度,设计更加自然的交互任务。 用于初筛的智

能化应用生态效度较高,基于个体日常的在线和行

为数据就能够建模实现动态预警,个体在自然状态

下就能够被动态预警,可以起到早预防、早关注的

功能。 而智能化的心理健康辅助诊断和干预系统

需要有较高的精度,完全依赖于无侵入式和自然状

态下的数据来建模往往不能够达到精度要求,这就
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需要将精心设计的评估或者干预任务嵌入到智能

化应用中。 然而这种任务需要尽量脱离无关因素

控制较强的实验室环境,在更有生态效度的环境下

进行,使得采集的数据能反映个体的真实状况,并

且在采集过程中需依靠心理学范式和临床诊断标

准作为支持,让结果具有可解释性。
最后,产生心理健康问题的原因是多样化的,

比如个人先天特质、家庭因素、教育经历等。 传统

心理学研究往往依赖于精确设计的实验范式,即
控制所有其他可能的因素来探究特定因素对于研

究问题的影响,这就很难全面地揭示背后的多因

素机制,也就很难揭示造成心理健康问题的核心

要素,无法进行针对性的预防和干预。 在人工智

能时代,人们在自然情境下的活动数据,包括生

理、动作、面部表情等多模态数据能够被大规模、

细粒度地采集,这将帮助心理学研究者剖析高维

数据背后的复杂规律,揭示可能的统计学规律。
换言之,传统心理学研究往往源于自上而下的理

论驱动,这首先需要一个很好的理论假设,再通过

数据采集验证假设。 而与传统心理学研究方法不

同,未来人工智能获取数据后,研究人员可以通过

数据驱动,以自下而上的方式找到变量之间的存

在关系,从而发现一些以往很少考虑到的心理健

康问题的诱因,更有利于开发效果更好的预防和

干预的智能化应用。
人工智能领域和心理学领域中的某些概念及

研究问题具有共通性,比如,认知心理学研究中通

过捕捉个体的注意偏向来评估其抑郁状态,而人工

智能领域的研究者也在探索图像认知和心理感受

之间的关系。 因此,心理健康智能化应用的发展具

有天然的衔接性,尽管本文所介绍的研究案例绝大

多数还是初步探索,但是它能够从更加生态化的角

度评估和干预心理健康状况,有效地弥补了传统方

法的不足。 此外,在人机交互方面,通过心理学中

的人因工程学、认知科学与人工智能的结合,可以

在上下文感知、眼动跟踪、手势识别、三维输入、语
音识别、表情识别等多个方面实现突破,这有利于

将智能化应用做到极致的用户体验和个性化服务。
因而,大力发展心理健康智能化应用是必然趋势,
也必将走向更加人性化和普及化,惠及更广泛的

人群。
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The Intelligent Application of Mental Health Assessment and Intervention

Ren Ping　 　 Wang Yue　 　 Liu Dongyu　 　 Li Tian　 　 Luo Fang

Abstract:The mental health in China is booming under the guidance of the government. There is an urgent
need for scientific and accurate assessment of the population's mental health status and for the provision of timely
and effective mental health interventions and treatment services. However,traditional mental health assessment and
intervention methods have limitations in its accuracy,timeliness and effectiveness. In recent years,the rapid devel-
opment of artificial intelligence and big data technology has promoted the intelligentization of mental health serv-
ices. This intelligentization process can ensure the evaluation and intervention in mental health conditions from a
more ecological and convenient perspective,effectively making up for the limitations of traditional methods. In this
paper,problems existing in traditional methods and the solutions provided by intelligent application will be discussed
for the initial screening and diagnosis of mental health as well as the intervention and treatment processes. The prob-
lems and development trend in practical application during these processes will be reviewed as well.

Key words:artificial intelligence;big data;mental health assessment;mental health intervention
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